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1.はじめに
自動運転システムを実現するために，周囲の障害物を検

知する物体検出は重要なタスクである．自動運転システム
のセンサには，RGBカメラ，LiDARセンサ，Radarセン
サが用いられる．LiDARセンサはレーザ光を照射し，障
害物などの周囲の物体から跳ね返ってきた反射光を受光
し，ToF原理により 3次元座標を取得する．取得した 3次
元座標は点群データとして，セマンティックセグメンテー
ションや物体検出などのタスクに利用される．点群データ
を入力とする物体検出手法として，PointPillars[1]がある．
PointPillars は，点群データを Pillarと呼ばれる xy 平面
に垂直な格子状の空間に分割し，局所的な特徴抽出をする
ことで，疑似画像に変換している．疑似画像に変換するこ
とで，畳み込み処理の適用が容易となり，高速な推論が可
能となる．一方で，点群ベースの手法の問題点として，入
力した点群データに対する予測処理過程はブラックボック
スとして扱われており，人間による判断根拠の判別が困難
であるという点がある．そこで本研究では，点群データを
入力とする物体検出モデルの視覚的説明の実現を目指す．
2.関連研究
本節では，点群データを入力とする物体検出手法のPoint-

Pillarsと，画像データを入力とする判断根拠の視覚的説明
手法の ODAMについて述べる．
2.1.PointPillars

PointPillars[1]は，Pillar feature Net，Backbone，De-
tection headから構成される．PointPillarsのネットワー
ク構造を図 1に示す．Pillar Feature Netは，局所的な特
徴を抽出するモジュールである．まず，3次元座標と反射
強度で構成する点群データ (x, y, z, r)を擬似画像へ変換す
る処理を行う．入力された点群データは，Pillarと呼ばれ
る xy平面に垂直に定義される領域に分割され，(D,P,N)
の 3 次元のテンソルに変換される．ここで，D は点の次
元数，P は Pillar の数，N は Pillar 内の点の数である．
Pillar内の点群データは，Pillar中心からのオフセットと
Pillar 内の点群データの平均値から点の次元数を D = 9
に変換し，PointNet へ入力することで (C,P,N) の 3 次
元テンソルとなる．ここで，C はチャンネル数である．次
に，N 方向の最大値を取ることにより (C,P )の 2次元テン
ソルへ変換し，Pillarを元の位置に戻すことで，(C, h,w)
の Birds-Eye Viewの擬似画像となる．ここで，h,wは画
像の縦と横の画素数である．Backboneでは，Pillar Fea-
ture Netで特徴抽出した疑似画像に対して，大局的な特徴
抽出を行う．Backboneは，3層のストライドが 2の畳み
込み層から構成されており，特徴マップのスケールを変更
して特徴抽出を行う．その後，それぞれの特徴マップに対
してDeconvolutionによりアップサンプリングした後，連
結して出力する．Detection headでは，Backboneの出力
から，3D Bounding Box のパラメータとクラススコアの
予測結果を出力する．予測結果に対して，Non-Muximum
Suppression(NMS)を行い，冗長な検出結果を削除する．

図 1: PointPillarsのネットワーク構造

2.2.ODAM

ODAM[2]は，物体検出モデルの中間特徴の勾配情報から
Attention Mapを作成する．ODAMは，中間特徴に対する
Attention MapをBounding Boxの 4つのパラメータとク
ラススコアを逆伝播して求める．そして，中間特徴の要素

ごとに Attention Mapの最大値を取り，1つの Attention
Mapにする．ODAMは，検出した Bounding Boxに対し
て個々の Attention Mapを求めることができる．
3.提案手法
本研究では，点群データを入力とする物体検出手法の

視覚的説明の実現を目的とする．提案手法はである Grad
ODAM は，点群データを物体検出手法である PointPil-
larsの Pillar特徴による疑似画像に視覚的説明手法である
ODAMを導入し，さらに Guided BackPropagationによ
る Attentionを統合することで，点群データに対する視覚
的説明の獲得を目指す．提案手法を図 2に示す．

図 2: 提案手法のネットワーク構造

3.1.PointPillarsへのODAMの導入
本研究では，PointPillarsが，点群データを Birds-Eye

Viewの疑似画像へ変換して特徴抽出する処理に着目し，疑
似画像に対する Attention Map を求める．点群データを
入力する際に Pillar Feature Netの出力である Pillar特徴
に対して，ODAM を用いて Attention Map を獲得する．
次に，Pillar Feature Netのインデックス情報を利用して，
Attention Map の値を対応する Pillar 内部の点群データ
に Attentionとして付与する．この場合，Attentionを付
与された点群データは，Pillar内部で同値の Attetnionと
なる．
3.2.Guided ODAM

ODAMによって求めたAttention Mapは，図 2の Pil-
lar Feature Net の最初の処理で分割した Pillarに対する
Attentionであるため，点ごとの視覚的説明ではない．そ
こで，逆伝播の際に，負の勾配に ReLU関数を使用して 0
へ変換する Guided BackPropagation の Attention を統
合する．これにより，点ごとに異なる Attentionを付与す
ることが可能となる．提案する Guided ODAMの式を式
(1)に示す．

AGuidedODAM = (AODAM + ginput)
2 (1)

ここで AODAM は，ODAMの Attentionを付与した点群
データ，ginput はGuided BackPropagationのによるモデ
ルの入力データの勾配情報である．Attentionを付与した
点群データに，Guided BackPropagationによる勾配情報
を加算し，2 乗することで Bounding Box 外の低い値の
Attention を抑制する．これにより，Bounding Box 内部
に高い値の Attentionが発生し，点ごとの視覚的説明が可
能な Attention Mapを求めることができる．
4.評価実験
本実験では，提案手法に導入する視覚的説明手法を，ODAM，

Guided Grad-CAM，Guided ODAM に変更し，それぞ
れの視覚的説明手法を比較する．
4.1.KITTI dataset

本実験では，KITTI dataset[5]を使用する．KITTI dataset
は，自動車に取り付けられた LiDARセンサや RGBカメ
ラ等のセンサから作成された実環境データセットである．
KITTI 3D object detection benchmarkは，Car，Cyclist，
Pedestrian の 3 クラスに対して Easy，Moderate，Hard
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図 3: 視覚的説明手法ごとの定性的評価の比較

の 3段階の難易度での識別精度の比較を行うベンチマーク
である．KITTI dataset の学習用データを分割し，3,712
枚，評価に 3,769 枚のデータを使用する．
4.2.実験概要
本実験ではエポック数を 80，ミニバッチサイズを 8，初

期学習率を 0.003，最適化手法を Adam に設定して学習
する.

4.3.評価指標
物体検出の視覚的説明において，Bounding Box内部の

物体に対して局所的に Attentionを付与することで，物体
検出モデルに対する説明性を可視化できる．本研究では，
各予測結果に対する Attention Map 全体の Attention の
総和と Bounding Box 内部の Attention の総和の割合の
平均をクラスごとに計算することで，Attention Map の
Bounding Boxに対する局所性を求める．評価指標の計算
式を式 (2)に示す．

mAPB =
1

M

∑
M

∑n
Attentionbbox∑N
AttentionMap

(2)

M は Attention Mapの枚数，nは Bounding Box内の点
群数，Attentionbbox は Bounding Box内の点群データの
Attention，AttentionMap は Attention Mapのすべての
点群データの Attentionである．
4.4.視覚的説明の評価結果
視覚的説明の定量的的評価を表 1に示す．表 1より，提

案手法である Guided ODAMがすべてのクラスに対して
最も高い精度であることが確認できる．これは，予測結
果の Bounding Box 内部に高い値の Attention が発生し，
Bounding Box外に発生する Attentionが抑制されている
結果だと考えられる．

表 1: 視覚的説明における定量的評価の比較

手法 Car Cyclist Pedestrian

ODAM 71.39 42.65 53.27

Guided Grad-CAM 64.81 57.68 60.32

Guided ODAM 80.56 68.00 73.69

次に，定性的評価を図 3 に示す．図 3(a)，図 3(d) よ
り，ODAM は，Bounding Box 内部が全体的に高い値の
Attentionが発生し，高さ方向に Attentionを確認したと

きに点が同じ色となっていることが確認できる．これは，
ODAMが Pillar内部の特徴を点群データに付与した結果
だと考えられる．そして，Bounding Boxの外部にも高い値
のAttentionを確認できる．図 3(b)，図 3(e)より，Guided
Grad-CAMは，Bounding Box内にまばらに高い値のAt-
tention を確認できる．また，Bounding Box の外部にも
高い値のAttentionを確認できる．図 3(c)，図 3(f)を見る
と Guided ODAMは，Bounding Box 内部が全体的に高
い値の Attentionが発生し，高さ方向で Attentionが変化
していることを確認できる．これは，Guided BackProp-
agationによる点ごとの視覚的説明によるものであると考
えられる．また，ODAMとGuided Grad-CAMと比較す
ると，Bounding Boxの外部に発生する Attentionが低い
値であることが確認できる．
4.5.おわりに
本研究では，点群データを入力とする物体検出手法に対す

る視覚的説明を行う手法を提案した．評価実験では，Guided
ODAMは，定量的評価において最も評価指標の値が高く，
定量的評価において点ごとの視覚的説明，Bounding Box
外の Attentionの抑制による説明性の向上を確認した．今
後は，ベースとなる物体検出手法や視覚的説明手法の変更
を検討し，さらなる視覚的説明の向上を図る．
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